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絵画印象評価時における視線推移パターンの 
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We propose a hidden Markov model (HMM) based method to categorize eye movement pattern in terms of 
machine learning technique, which was applied to the cognitive process of impression evaluation of paintings. 
I n our experiment, we tracked the gaze transition pattern of subjects while they evaluated their personal 
impressions of traditional Japanese Ukiyo-e paintings. For each class of positive/negative impressions, we 
estimated the HMM parameters from the training samples of eye movements. For the eye movement data of the 
test samples, we conducted a classification test based on the differences of the log likelihood values obtained 
from each HMM. For the cases of receiving negative impression, we identified a common pattern of eye 
movement from a broader perspective, but no such holistic patterns of eye movement were found for the cases 
of receiving positive impression. 
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１． はじめに 
人間は五感に代表される様々な感覚器官から脳へと伝
達される感覚情報に基づいて，人間をとりまく外界を認
識している．とりわけ目から得られる視覚情報がこの外
界認識に果たす役割は大きく，これを基にさらに，頭の中
でイメージが想起され，経験などと併せた思考が行われ
る．この過程が認知の基礎となって，さらには，感性とい
うイメージに対する主観的印象を直感的あるいは洞察的
に捉える認知的な能力が生み出される．また，「目は口ほ
どに物を言う」「目は心の鏡」といった諺にもあるように，
視覚情報獲得の視線動作は人間の感情や情動，思考とい
った内部状態を知る手がかりとなっている．たとえば，対
象に対する人間の嗜好は視線動作等の無意識的な指標に
強く表れると言われている[1]． 
そこで本研究では，視覚刺激の対象として絵画をとり
あげ，異なる絵画に対して観察者によって形成される「好
き」「嫌い」といった印象評価が観察時の視線動作とどの
ような関係があるかを，時系列データに対する機械学習
の手法である隠れマルコフモデル(Hidden Markov Model，
以下 HMM)を用いた視線遷移パターンの確率的モデリン
グを通じて探ることを試みた．このような数理モデルに
もとづくデータドリブンなアプローチで分析することに
よって，視覚認知のダイナミックな特性について新たな
知見が得られることを期待している． 
 
２． 背景 
（１）HMM による視線動作のモデリング 
本研究では顔再認課題における視線動作の分析を
HMM によって行った Chuk らの研究[2]を出発点にして，
対象を観察する際にどのような視線の動きをなすかに着
目した．この際，一連の視線動作を時系列データとして扱
い，人間が注視する領域間での視線の遷移を HMM によ
りモデリングすることで人間の視覚認知に関わる諸特性
を探ることを試みた． 
HMM は確率的な状態遷移の数理統計モデルであり，時
系列的なデータを扱う手法として音声認識等で利用され
ることで知られる．HMM は直接観測されない複数の内部
状態の系列と，内部状態に依存して出力されるシンボル
系列とで時系列データをモデリングする手法である． 
HMM ではシンボル系列のみが観測可能で，HMM によ
る認識は最尤判定により行われる．観測したシンボル系
列を認識対象から作成した複数のモデルに充て，尤度が
最大となったモデルを認識結果とする．尤度は時系列の
進行に沿って状態遷移確率とシンボル出力確率とを掛け
合わせていくことで算出する．HMM は時間軸方向の収縮
や変動に強いという特性を持ち，作成したモデルが特徴
的な状態遷移パターンを持っていれば認識が可能である． 
 
（２）目的 
本研究では我々がこれまでに取り組んだ顔再認と視線
動作との関係を探る研究[3][4]の発展として，絵画鑑賞時
の視線動作と印象評価との間に何らかの関係があるかを
探ることを目的とした．顔再認研究で行った実験は，視
覚刺激である顔が，目・鼻・口といった共通の要素を持つ
ものの，些細な違いが他と大きな違いをもたらし，人間
の持つ社会性の根幹をなすという点で，知覚する対象と
して特殊であると考えられる．このような顔認知などの
高次な認知タスクの場合には，視覚刺激を観察時に特徴
的な視線動作を示す可能性があることが示されている
[5][6]．さらに，先述の Chuk らの研究[2]では，顔再認課
題における，個人が持つ顔再認特性と視線動作との関連
性を HMM により分析している． 
さらに，再認実験という点では Ellahi らが画像の短期
課題において，HMM を用いた記憶特性の推定を試みて
いる[7]．本研究では HMM の確率論的アプローチが，視
覚認知能力や特性の分類がこれまでに挙げた「記憶」と
いうことに留まらず，対象への魅力の感じ方や印象につ
いても同様の手法で推定可能か，ひいては他の視覚刺激，
とりわけ絵画鑑賞時における視線動作と印象評価との関
連が認められるか検討を行った． 
これまでに絵画鑑賞時の視線動作を調べた研究はいく
つか存在する．古くは Buswell が富嶽三十六景「神奈川沖
浪裏」など様々な絵画を鑑賞時の視線を計測した[8]．こ
こで，絵画鑑賞時の視線は特定の領域に集中し，特に人物
像を含む画像は人物像に注視が集まることが初めて明ら
かになった．さらに，Yarbus が人の顔や複雑な風景など
の画像を見ている時の詳細な視線の軌跡を明らかにして
いる[9]．非常に精密に記録出来ていることから，視線の
軌跡の例として Yarbus の実験で記録した図が現在でも
度々引用される． 
近年においても，Yanulevskaya ら[10]が抽象的な絵画と
視線傾向の関係性，ならびに抽象的な絵画からポジティ
ブな感情を引き起こす部分を計算することで，ポジティ
ブな感情を引き起こす部分へ視線が集まることを仮説と
して示している．他にも Sugano ら[11]が，人間がどのよ
うに主観的に画像を見て評価するかの理解のため，視線
情報から並列に 2 枚呈示した画像に対する選好推定を試
みているほか，高橋ら[12]が視線を利用し，鑑賞者の絵画
に対する嗜好を即時に推定する試みが行われている． 
このように，絵画に対する視線動作を定量化する試み
がなされている．しかし，これまでに挙げたいずれの研究
も視線動作を時系列データとしておらず，動的な性質を
反映した検討をしていないと考えられる．さらに，時系列
データとしての絵画鑑賞時の視線動作と絵画に対する印
象との関係性について深い検討がされていない． 
そこで本研究では Chuk らや Ellahi ら，さらに実世界の
画像を視覚刺激に用いて視線動作と視覚刺激に対する定
量的な関係が認められるかを検討した Coutrot ら[13]の研
究と同様に，HMM によって視線動作を時系列データとみ
なしたモデリングおよび分析を試みた．三浦ら[14][15]が
浮世絵の印象形成において視線動作に差があることを示
していることから，絵画に対する印象判断時の視線動作
をモデリングすることは可能であると考えられる． 
この HMM によるモデリングを通して絵画鑑賞時の視
線動作と印象評価との間に何らかの関係が認められれば，
視線動作から対象に対する鑑賞者が感じている印象や理
解度の推定が行えるようになると考えられる．さらに，こ
れらの推定技術はメディアコンテンツの推薦や興味推定
技術への応用等が可能だと考えられる．本研究では，視線
動作のモデリングを通して絵画鑑賞時における視覚認知
特性を明らかにするとともに，人間の感性に関わる諸特
性を探ることを目的として，実験を行った． 
 
３． 実験 
（１）予備実験 
本研究では視覚刺激として用いる絵画に浮世絵，葛飾
北斎「富嶽三十六景」を用いた． 
江戸時代当時，浮世絵が美術品というより，江戸庶民の
誰もが気安く手に入れられる楽しむための絵画であり，
画像マスメディアであることから，庶民的美意識を基調
としている．そのため，西洋絵画等と比較して抽象度が低
く，浮世絵版画自体が分かりやすいため，絵図の読み解き
がし易い．さらに，美術的な観点からいえば，明快な線に
よってかたちづくられる斬新で印象的かつシンプルな構
図は，西洋絵画にはない浮世絵の特徴である．また，1 人
の作者が富士山を主題に据え，富士の見える各地から，
様々な視点，画想，造型感覚のもとに描かれ，風俗的要素
も加味した複数枚により構成される風景画集であるため
作風が統制されている(1 枚の浮世絵だけの傾向として留
めないようにするため) [16][17]．さらに先行研究に富嶽
三十六景を用いて印象評価と視線動作の影響を検討した
もの[18]が存在することや，古くは先述の Buswell が用い
ていた[8]ためである．以上が視覚刺激に浮世絵「富嶽三
十六景」を用いた理由である． 
実験に用いる視覚刺激と形容詞対の選定には，予備実
験を行った．視覚刺激を選定する予備実験では，アンケー
トフォームである Google Form を用いて全 46 枚ある富嶽
三十六景の絵図に対して過去に見たことがあるかを「見
たことがない(1)～見たことがある(4)」の 4 段階で評定し
てもらった．これにより多くの実験参加者が見たことの
ない，新奇性の高い絵図を選定した．これは，経験や知識
が視線動作に影響することを避けるためである．この予
備実験における実験参加者は計 42 名(男性 30 名，女性 12
名．平均年齢 21.3 歳，SD=1.31)であり，スマートフォン
もしくはノート PC を用いて回答された．絵図は米国メト
ロポリタン美術館が保有している“The Met Collection”
[19]に所蔵されているものを用いた． 
形容詞対の選定には，候補とした形容詞対から視線動
作計測を伴う印象評定実験で使用する形容詞対を選定す
るための予備実験を行った．選定した絵図を 3 つの画像
セットに分け，候補の形容詞対を用いた 7 段階 SD 法によ
る印象評定実験を自作ソフトウェアにより行った．この
予備実験により，評価が分かれやすい(評定値の分散が大
きい)15 の形容詞対を選定した．この予備実験における実
験参加者は計 90 名(男性 75 名，女性 15 名，平均年齢 19.64
歳，SD=0.79)であり，およそ 30 名ずつ 3 グループに分け
たのち，グループごとに異なる画像セットを用いて評定
実験を行った． 
2 つの予備実験とも，絵画と形容詞対の呈示順は実験参
加者ごとにランダムであった．これらの予備実験により
選定した形容詞対 15 個を表 1 に，絵図 16 枚を図 1 にそ
れぞれ示す． 
 
（２）絵画鑑賞時の視線動作計測と印象評定 
視線動作の計測には，急速眼球運動解析装置
EyeLinkCL (米国 SR Research 社製)を用いた．視覚刺激の
呈示には，解像度 1024×768 pixel の 20 インチの液晶ディ
スプレイを使用し， ディスプレイから実験参加者の目元
までの視距離は 60cm とした．実験を行う際は， 周囲の
事物が実験参加者の視界に入らないようディスプレイの
周囲を暗幕で覆った．実験には，正常な視力もしくは矯正
視力を有する大学生及び大学院生，計 68 名(男性 39 名，
女性 29 名．平均年齢 21.2 歳，SD=1.32)が実験参加者とし
て参加した．経験が視線動作に影響を及ぼすことを避け
るため，1 度絵図を見た，予備実験に参加した者がこの実
験に参加することは避けた． 
実験参加者には絵画の印象評定実験であることを伝え，
絵画を充分に観たのち 15 の形容詞対について 7 段階 SD
法で評定するよう教示した．実験が開始されると画面中
央に注視点が呈示されたのち，絵図が呈示され，絵図観察
時の視線動作を計測した．実験参加者が絵図を充分に観
たと判断したら，参加者自身のキーボード操作により印
象評定に移った．印象評定時には絵図が消え，形容詞対の
みが順に呈示された．評定値の入力もキーボード操作に
よって行われた．これを 16枚の絵図に対して繰り返した．
絵画と形容詞対の呈示順は実験参加者ごとにランダムで
あった．ここで実験手続き図を図 2 に，計測した視線計
測データの例を図 3 にそれぞれ示す． 
 
図 2  視線計測実験のフローチャート 
 
 
図 3  計測された視線の軌跡の例 
赤丸印が fixation，緑矢印が saccade を示す 
表 1  予備実験により選定した 15 形容詞対 
悪い-良い 
嫌い-好き 
つまらない-面白い 
醜い-美しい 
寂しい-賑やかな 
地味な-派手な 
平坦な-険しい 
単純な-複雑な 
狭い-広い 
静か-うるさい 
閉鎖的な-開放的な 
暗い-明るい 
質素な-豊かな 
平凡な-個性的な 
不安定な-安定した 
 
 
図 1  選定した 16 枚の絵図 
注）絵図の作品名の表記は参考文献[20]に拠った 
尾州不二見原
武州千住
江都駿河町三井見世略図
深川万年橋下
五百らかん寺さゞゐどう 本所立川 上総ノ海路 甲州伊沢暁
甲州三嶌越 身延川裏不二 下目黒
駿州大野新田
東都駿台 遠江山中 東都浅艸本願寺
常州牛堀
（３）HMM パラメータ 
本実験において視線動作を HMM によってモデリング
する際には，Chuk らの研究[2]や Coutrot らの研究[13]を参
考にして，各パラメータを次のように定義した．これらの
パラメータを時系列の進行に沿って掛け合わせることで，
尤度を算出する．また，本研究で扱う HMM はいわゆる
GMM-HMM である． 
S = {𝑠𝑡}：内部状態の集合．𝑠𝑡は直接観測出来ない．学
習に用いる視線計測データのうち，視点停留点を混合ガ
ウスモデル(Gaussian Mixture Model, 以下 GMM)によって
クラスタリングし，各クラスタの領域を内部状態とした． 
人は興味がある対象を無意識に注視する傾向があり，
注視している対象に興味がある場合には視線停留時間が
長くなる[1]．つまり，視線が停留する場所は絵画鑑賞者
が特に興味を示す場所である．その視線停留点をクラス
タリングすることで，絵図の中で実験参加者が特に興味
を示した領域が判ると考えられる．そこで本研究では
GMM により出力されたそれぞれのクラスタを絵図の中
における主な興味対象である ROI(Region Of Interest，興味
領域)として捉え，これら ROI を内部状態と定義した．  
視線停留点を GMM によりクラスタリングして求めた
ROI の例を図 4 に示す．絵図内の ROI の数を領域クラス
数𝐾と呼ぶこととする．図 4 は形容詞対「悪い－良い」で
の領域クラス数と形容詞の違いによる視線停留点の
GMM クラスタリング結果を比較しており，×印が各クラ
スタの中心(平均)，色付けした領域が各クラスタの中心か
らの正規分布における 99%信頼領域を示している． 
O = 𝑂1, 𝑂2, … , 𝑂𝑇：シンボル系列．シンボル𝑂𝑡は時刻𝑡に
おける画像中の視点停留位置を示す．よって，シンボル系
列は視線停留点を時系列に沿って並べたものである． 
呈示した絵図はすべて 960×640 pixel の大きさであり，
各時刻の視点の停留位置は座標値で記録されているが，
これを 1 ブロック 10×10 pixel の大きさのブロックとし
て 96×64 のメッシュで表現し，左上のブロックから逐次
的に番地を振ってそれをシンボルとした．また，シンボル
系列のサンプリング周波数は 50 Hz であった． 
A = {𝑎𝑖𝑗|𝑎𝑖𝑗 = Pr(𝑠𝑡+1 = 𝑗|𝑠𝑡 = 𝑖)}：状態遷移確率．𝑎𝑖𝑗は
状態𝑖から𝑗に遷移する確率である． 
B = {𝑏𝑗(𝑂𝑡)|𝑏𝑗(𝑂𝑡) = Pr(𝑂𝑡|𝑠𝑡 = 𝑗)}：シンボル出力確率．
𝑏𝑗(𝑂𝑡)は状態𝑗においてシンボル𝑂𝑡を出力する確率で，内
部状態に依存して出力される．本実験では内部状態を定
義する際，GMM によってクラスタごとに正規分布の平均
値と分散共分散行列が求まっており，それらを用いてシ
ンボル出力確率を求めた．つまり，シンボル出力確率は各
ROI における注視の確率分布であり，2 次元の正規分布と
してモデル化される． 
π = {𝜋𝑖|𝜋𝑖 = Pr⁡(𝑠𝑡 = 𝑖)}：初期状態確率．𝜋𝑖は時刻 0 の
時に状態𝑖にある確率である． 
 
（４）HMM による認識実験とその評価 
本研究では図 1 で示した「尾州不二見原(以下，尾州)」
「駿州大野新田(以下，駿州)」「常州牛堀(以下，常州)」の
3 枚の絵図，表 1 で示した形容詞対のうち価値判断を伴う
評価に関する 4 つの形容詞対「つまらない－面白い」「悪
い－良い」「嫌い－好き」「醜い－美しい」について，HMM
により視線計測データが評定値の高い群・低い群のどち
らのデータのものかを正しく認識できるか分析した．こ
れら 3 枚の絵図，4 つの形容詞対での組み合わせおける評
定平均値はおよそ 4 であり，評定値が分かれやすい傾向
が見られたため，この組み合わせで HMM によるモデリ
ングを試みた．またこれは，高い群と低い群ともに HMM
学習時における学習データ数を確保できる組み合わせで
ある．さらに個々のデータについて 7 段階評定値で 5 以
上を高い群(ポジティブ，Pos.と略記)，3 以下を低い群(ネ
ガティブ，Neg.と略記)とした．また，実験参加者が評定
値 4を付けた際のその刺激に対する視線計測データは「ど
ちらともいえない」という評定をしたとして，サンプルに
用いなかった． 
精度は，ある形容詞対に対して視線計測データを高い
群・低い群により 2 グループに分けた後，leave-one-out 法
により群内の視線計測データから 1 つのデータを除いて
HMM を学習させたとき，抜いたデータのグループを正し
 𝐾 = 3 𝐾 = 5 𝐾 = 7 𝐾 = 9 
良
い 
    
悪
い 
    
図 4  領域クラス数𝐾と形容詞の違いによる視線停留点の GMM クラスタリング例 
再現率(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)⁡[%] = 
HMMによる認識が正しく行えた数
学習に用いた視線計測データの数
 
 
(1) 
 
く認識可能かによって評価した．この認識予測の評価尺
度として，HMM による認識が正しく行えた割合を「再現
率」とし，その数値によって妥当性を測った．再現率は数
式(1)を用いて求めた． 
 
 
 
 
 
 
 
 
４． 結果 
（１）絵図と形容詞対の違いによる比較 
GMM による領域クラス数を 3 として，認識実験を行
ったときの再現率を表 2に，認識実験を行った時にHMM
の学習に用いたデータ数を表 3 に，そのうち HMM によ
る認識が正しく行われたデータ数を表4にそれぞれ示す．
𝐾 = 3として比較したのは，先述の Chuk らや Coutrot ら
が𝐾 = 3で比較検討を行っていたためである．表 2 の結果
から，𝐾 = 3のときには，絵画や形容詞対の種類によらず，
ネガティブな印象評定を行った視線計測データの再現率
が高く，ポジティブな印象評定を行った視線計測データ
の再現率が低くなるような傾向が概ね見られた． 
このことを統計的に確かめるために，表 4 を用いてポ
ジティブとネガティブの 2 群の正答したデータ数の間に
有意な差はあるかの検定を 2 通り実施した．1 つ目はカ
イ二乗検定による，3 枚の絵図と 4 形容詞対のポジティ
ブとネガティブの度数分布との間に有意な差が認められ
るかの検定，2 つ目は直接確率検定による，3 つの絵画の
ポジティブとネガティブの観測数の合計どうしに有意な
差が認められるかを検定したものである． 
1 つ目の検定について，4 つの形容詞対それぞれにおい
て，評定度数のばらつきについて評価（2：ポジティブ・
ネガティブ）×絵画（3：尾州・駿州・常州）のカイ二乗
検定を行った．その結果，つまらない－面白い（𝜒2(2) =
⁡3.927, n.s.），悪い－良い（𝜒2(2) = ⁡1.837, n.s.），嫌い
－好き（𝜒2(2) = ⁡6.967, 𝑝 < .05），醜い－美しい（𝜒2(2) =
⁡2.246, n.s.）となり，一部は有意な差が認められたものの，
大半は絵画の違いによって度数分布に有意な差があると
は認められなかった． 
2 つ目の検定について，4 つの形容詞対それぞれにおい
て，評定度数のばらつきについて 3 枚の絵図の評定度数
合計値×評価（2：ポジティブ・ネガティブ）の直接確率
検定を行った．その結果，つまらない－面白い（𝑝 =
0.0183, 𝑝 < .05），悪い－良い（𝑝 = 0.0000, 𝑝 < .01），
嫌い－好き（𝑝 = 0.0675, 𝑝 < .10），醜い－美しい（𝑝 =
0.0095, 𝑝 < .01）となり，ネガティブの方が認識できた数
が有意に多いことが分かった． 
 
（２）領域数の違いによる比較 
尾州の「悪い－良い」「嫌い－好き」において，領域ク
ラス数を 2～9 と変化させたときの再現率の比較グラフ
の例を図 5 に示す．図 5 のように，領域クラス数を 2 か
ら増やしていくとネガティブの群は再現率が下降する傾
向，ポジティブの群は上昇する傾向がみられた． 
この領域数の違いは，領域数が少ない時には ROI 一つ
ひとつの領域が大きいことから，絵図を大まかに，大局的
に観察していると考えられる．逆に，領域数が多い時には
ROI 一つひとつの領域が小さいことから，絵図をより詳
細に，局所的に観察していると考えられる． 
  
表 2  領域クラス数𝐾 = 3としたときの再現率(単位：%) 
 尾州 駿州 常州 
面白い  （Pos.） 43.33 33.33 40.91 
つまらない（Neg.） 42.86 60.00 67.74 
良い   （Pos.） 25.00 50.00 35.29 
悪い   （Neg.） 73.33 65.63 45.45 
好き   （Pos.） 36.00 26.32 69.57 
嫌い   （Neg.） 70.83 58.06 46.15 
美しい  （Pos.） 16.67 71.43 47.83 
醜い   （Neg.） 78.95 62.07 62.50 
平均    Pos. 30.25 45.27 48.40 
    Neg. 66.49 61.44 55.46 
 
 
表 3  学習に用いたデータ数 
(Pos.と Neg.での評定分布) 
 尾州 駿州 常州 合計 
面白い  （Pos.） 30 21 22 73 
つまらない（Neg.） 28 30 31 89 
良い   （Pos.） 16 18 17 51 
悪い   （Neg.） 30 32 33 95 
好き   （Pos.） 25 19 23 67 
嫌い   （Neg.） 24 31 26 81 
美しい  （Pos.） 24 14 23 61 
醜い   （Neg.） 19 29 24 72 
 
 
表 4  HMM による認識が出来たデータ数 
 尾州 駿州 常州 合計 
面白い  （Pos.） 13 7 9 29 
つまらない（Neg.） 12 18 21 51 
良い   （Pos.） 4 9 6 19 
悪い   （Neg.） 22 21 15 58 
好き   （Pos.） 9 5 16 30 
嫌い   （Neg.） 17 18 12 47 
美しい  （Pos.） 4 10 11 25 
醜い   （Neg.） 15 18 15 48 
 
  
嫌い(青棒)－好き(赤棒) 悪い(青棒)－良い(赤棒) 
図 5  領域クラス数𝐾の違いによる再現率の比較例 
 
 
  
良い 悪い 
図 6  形容詞対での視線停留ヒートマップと視線座標ヒストグラムの例 
 
 
  
嫌い(左棒)－好き(右棒) 悪い(左棒)－良い(右棒) 
図 7  形容詞のネガティブとポジティブの違いによる絵図の観察時間の比較例 
  
領域クラス数が少ない時に，ネガティブの群は再現率
が高くなることから，ネガティブな印象評価をする視線
動作は「大局的な視線動作」を行うと考えられる．一方，
領域クラス数が多い時に，ポジティブの群は再現率が高
くなることから，ポジティブな印象評価をする視線動作
は「局所的な視線動作」を行うと考えられる． 
 
（３）その他の比較 
ネガティブな印象評価をする視線動作とポジティブな
印象評価をする視線動作との間での視線停留を比較する
ために視線停留をヒートマップと視線停留時間ヒストグ
ラムに可視化した．尾州における「悪い－良い」において
可視化した例を図 6 に示す．ヒートマップは絵図上での 
視線停留の度合いを示しており，それぞれの形容詞にお
いてヒートマップ右に示しているヒストグラムは横軸が
停留時間，縦軸が𝑦軸の座標値を示す．同様にヒートマッ
プ下に示しているものは縦軸が停留時間，横軸が𝑥軸の座
標値を示す．ヒストグラムにおける停留時間の単位はミ
リ秒である．この図 6 より，どのように視線停留が分布 
しているかが分かり，視線停留点は「悪い」の場合は広い
範囲に分布し，「良い」の場合は狭い範囲に分布している
ことが分かる．また尾州における評価の違いによる絵図 
の観察時間を比較した例を図 7 に示す．図 7 の縦軸は視
線停留時間を示し，エラーバーは平均±標準偏差の範囲
を示す．また，縦軸の時間単位は秒である．図 7 から「嫌
い」「悪い」とネガティブな評価をした実験参加者は観察
時間が短く，「好き」「良い」とポジティブな評価をした
実験参加者は観察時間が長いことが分かる． 
 
５． 考察 
本研究を通して行った絵画に対する印象評定実験では，
視線計測を伴い，実験参加者に対となる形容詞を用いて
印象評定させた実験であった． 
表 2 での領域クラス数𝐾 = 3としたときに統計検定を
行った結果，刺激の種類によらず，形容詞対のポジティブ
とネガティブの違いによって HMM による再現率に差が
表れる可能性が分かった．Chuk らの顔再認研究での視覚
刺激は，目，鼻，口といった要素からなる共通の構造をも
ち，視覚刺激が類似している顔画像を対象としていたの
に対して，今回の浮世絵では描かれている対象が様々で
ある．そのため，本研究では Chuk らや Coutrot らと同
様に𝐾 = 3でモデリングを行ったが，この値が必ずしも同
様に適切であるとは言い切れない． 
その一方で，𝐾を変化させることにより，ポジティブと
ネガティブの場合とで再現率に変化が生じ，その 2 つは
違う変化の傾向を持つことが分かった．図 5～7 の結果か
ら，ネガティブな印象評価をする視線動作は領域クラス
数が少ないと再現率が高くなる傾向があり，短時間で広
い範囲を観察する「大局的な視線動作」を行うと考えられ
る．一方で，ポジティブな印象評価をする視線動作は領域
クラス数が多いと再現率が高くなる傾向があり，様々な
領域を時間をかけて観察する「局所的な視線動作」を行う
と考えられる． 
この結果は Berlyne が絵画鑑賞時の視線動作には，興
味や関心の対象となりうる部分を探すように絵画全体を
見る「拡散的探索」と，特定の部分に興味や関心がありそ
こを集中して見る「特定的探索」の 2 種類の探索活動が
あることを示していることと関連付けられると考えられ
る[21][22]．絵画に対して，ネガティブな印象を抱く実験
参加者は，自身が興味を持てるような部分を探している
ために大局的な視線動作となり，その一方でポジティブ
な印象を抱く実験参加者はある特定の部分に興味を持ち，
その部分が具体化されるために局所的な視線動作になる
と考えられる． 
このように，実験参加者が抱いている印象によって視
線動作をグルーピングし，HMM のモデリングを行うこ
とができた．これにより，印象評価の違いが視線動作の方
略に違いが生じる可能性を示すことができた．さらに，視
線動作という人の生体情報を用いた主観評価の定量化に
ついて検討することが出来た． 
 
６． 総括 
本研究では絵画，特に浮世絵に対する印象評価と視線
動作パターンとの関係について，HMM を用いた視線動
作のモデリングを通して探ることを試みた．この実験を
通して得られたこれまでの結果から，ネガティブな印象
評価をする実験参加者は短時間で広範囲を観察する大局
的な視線動作をし，ポジティブな印象評価をする実験参
加者は，様々な領域に対して時間をかけて観察する局所
的な視線動作をする可能性が示された． 
このように，本研究で用いたパラメータの定義の仕方
では，片方は HMM による認識率・再現率が高く，他方
は低くなる傾向を得た．この傾向は，認知特性を分析する
という点においては，興味深い結果を得ることが出来た
が，今後の応用として視線動作から対象人物の認知特性
や人の意図や興味を推定するシステムを構築する点にお
いては，ポジティブの群とネガティブの群を明確に識別
できる識別器を作成すること，特定の絵画に依存しない
手法の検討や，浮世絵以外の視覚刺激を用いて検証を行
う等，解決しなければならない課題も残されている． 
画像処理により人の視覚的注意や注視行動，興味を引
く領域を予測する確率計算モデルである，顕著性マップ
(Saliency Map)[23]と視線動作を用いて，Yonetani ら[24]
が動画を視聴している際の集中度推定の手法を提案して
いる．同様にして，HMM と顕著性マップを組み合わせに
より，視線動作から絵画に対する印象の推定を試みるほ
か，HMM パラメータの設定や HMM の種類(HMM には
出力分布が離散分布である離散型 HMM と，連続分布で
ある連続型 HMM があり，本研究では離散型 HMM で検
討した)が手法の精度に与える影響やパラメータ設定の見
直し，より多くの学習データが必要となるが RNN や
LSTM のような時系列データを扱うことの出来る深層学
習手法との比較・検討を行い，さらなる認知特性の分析や
認知特性を推定するシステムへの応用可能性などを探り
たい． 
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